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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva kompresi rozsahlych grafti se snahou o zachovani moznosti dekomprese
pozadované ¢asti bez nutnosti dekomprese celého grafu. V prvni ¢ésti prace je shrnuta teorie spo-
jena s touto problematikou véetné popisu nékolika algoritmi fesici problém komprese grafu. Druha
cast prace je zameérena na praktické problémy komprese grafti obsahujici implementaci vybraného
algoritmu s ohledem na efektivitu implementace. Zavér prace obsahuje zhodnoceni implementace

vybraného algoritmt aplikaci tohoto algoritmu na nékolika vybranych grafech.

Klicova slova

komprese grafu, algoritmy komprese

Abstract

The thesis deals with compression of vast graphs in an effort to preserve possibility of reverse
decompression of required part without necessity of decompression the whole graph. In the first
part of this thesis the theory of this issue is summarized including description of several selected
algorithms solving graph compression problem. The second part of this thesis is focused on practical
problems of graph compression including implementation of selected algorithm with respect to
effectivity of implementation. Conclusion of this thesis contains evaluation of implementation of

selected algortihm by application of this algorithm to several selected graphs.
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Kapitola 1
Uvod

Na nejobecnéjsi roviné muzeme v souvislosti s kompresi narazit na dva zakladni pojmy. Jednéa
se o ztrdtovou a bezeztrdtovou kompresi. V pripadé ztratové komprese dochazi pro dosazeni vys-
stho kompresniho poméru ke ztraté urcitého mnozstvi dat. Tato technika se pouziva napiiklad pti
kompresi obrazkid. V pripadé komprese grafi vyzadujeme, aby méla konecna struktura stejnou vy-
povédni hodnotu jako struktura puvodni. Z tohoto divodu se pti kompresi grafii vyuziva principu

bezeztratové komprese.

Existuje nékolik zptisobu a technik, které se pri bezeztratové kompresi vyuzivaji. Tyto techniky
komprese muzeme rozdélit do dvou zdkladnich kategorii. Prvni kategorii je sumarizace. [1] Princip
sumarizace spoc¢iva v nalezeni opakujicich se vzoru v datech, které jsou nasledné sjednoceny v jeden
celek. Ve své podstaté se jedna o velice jednoduchy koncept, za kterym se ovSem skryva nékolik

uskali. Tyto uskali budou podrobnéji rozepsany v dalsich kapitolach.

Dalsi technikou vyuzivanou pii kompresi je kddovdni. Zptsobu kdédovani existuje celd rada.
Hlavni myslenkou kédovani je ,,zména‘“ struktury dat do podoby, kterou jsme schopni reprezentovat
s vyuzitim mensiho mnozstvi paméti. Velmi dilezitym principem pti kédovani je to, ze konecéna
podoba datové struktury ma stejnou vypovédni hodnotu jako ptivodni datova struktura, coz je jeden
z aspektl vychazejici z principt bezeztratové komprese. Pro dosazeni co nejvétsiho kompresniho

pomeéru je dobré obé techniky kombinovat.

V souvislosti s pojmem bezeztratové komprese se mnoha lidem casto vybavi nastroje jako je
ZIP apod. V ramci této prace budou uvazovany pouze takové techniky, pomoci kterych je mozné
provést dekompresi pouze urcité ¢asti grafu, bez nutnosti dekomprese celého grafu. Rovnéz budou
uvazovany pouze takové grafy, které se se svou velikosti vejdou do hlavni paméti pocitace, a které
jsou ,kompletni* ve smyslu celistvosti grafu. Nejsou tedy uvazovany takové grafy, které by bylo nutné
néjakym zptsobem analyzovat po c¢astech z divodu prilis velkého objemu nebo nutnosti ziskavat

graf po Céastech.
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1.1 Definice grafu

V ramci této prace, budeme uvazovat graf jako model, ktery reprezentuje objekty a vztahy mezi
nimi. Graf G je pak definovan jako usporddand dvojice G = (V, E), kde V je neprazdnd mnozina
vrcholi a E C {{u,v}|u,v € V} oznacuje mnozinu dvouprvkovych podmnozin mnoziny V. Prvky
mnoziny E jsou pak oznaceny jako hrany. Takto definovany graf neumoznuje existenci hrany se
stejnym pocateénim a koncovym vrcholem. Tento typ hran se nazyva smycka. Abychom v grafu
umoznili tvorbu smy¢ek, museli bychom mnozinu hran vyjadiit jako E' C E(G) UV (G), kde E(G)
oznacuje mnozinu hran grafu G a V(G) oznacuje mnozinu vrcholi grafu G. V tomto pripadé bude
tedy smycka vyjadrena jednoprvkovou mnozinou.

Predchozi definice rovnéz neumoznuje rozliSovat mezi hrany uv a vu, i presto, ze v nékterych
pripadech ma smysl o tomto rozliSeni hran uvazovat. Abychom byli schopni tyto hrany rozliSovat,
budeme ptvodni definici grafu pouzivat pro graf oznaceny jako neorientovany graf a graf, ktery
rozlisSuje poradi vrcholi hrany budeme oznacovat jako orientovany graf. Definice tohoto grafu je
pak D = (V, A), kde V je neprazdnd mnozina vrcholi a A je libovolnd podmnozina kartézského
sou¢inu V' x V' (mnozina usporddanych dvojic prvka z V). Prvky z mnoZiny A jsou oznacoviny
jako orientované hrany. Pokud budeme mit néjaké prvky u € A a v € A, pak orientovanou hranu

oznacime jako uv, kde u je oznacovan jako pocateéni vrchol a v je oznacovan jako koncovy vrchol [2].

1.1.1 Webovy graf

Webovy graf je graf, ve kterém vrcholy reprezentuji webové stranky a hrany reprezentuji odkazy
mezi témito strankami. Jedna se o orientovany graf, ve kterém je hrana mezi vrcholy x a y v ptipadé,
kdy webova stranka x obsahuje odkaz na webovou stranku y. Webové grafy jsou rovnéz typickym
zastupcem bezskalovych siti s distribu¢nim rozdélenim stupnt vrchold odpovidajici mocninnému
zakonu, coz v disledku znamena to, ze v grafu existuje mensi mnozstvi vrcholt s vysokym stupném
a mnoho vrcholi s nizkym stupném, na rozdil napiiklad od ndhodného grafu, ktery m& typicky
Gaussovo (normélni) rozdéleni stupnu vrcholi. Rozdil mezi mocninnym a Gaussovym rozdélenim

je pak mozné vidét na obrazku 1.1.

1.2 Souvisejici prace

Vzhledem k tomu, ze se vyuziti grafti v posledni dobé podstatné rozsitilo, vzniklo i k tomuto tématu
mnoho ¢lanki, které mimo jiné také pojednavaji o moznostech riznych zpisobu komprese.
Jednim z nich je prace od autori Paolo Boldi a Sebastiano Vigna s nazvem The WebGraph
Framework 1: Compression techniques [3]. Clanek pojednavd o moznostech komprese piedeviim
webovych grafii. Techniky popsané v tomto ¢lanku vykazovaly po néjakou dobu nejlepsi kompresni

vykon, nicméné pocitaji s predpokladem, ze jsou jednotlivé vrcholy sefazeny podle lexikografického
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Potet vreholil
Pocet yreholil

Stupef vrcholu Stupen vrcholu

(a) Gaussovo rozdéleni (b) Mocninné rozdéleni

Obrazek 1.1: Rozdil mezi Gaussovym a mocninnym rozdélenim

usporadani nazvia URL adres. Tato vlastnost neplati pro obecné grafy a z toho divodu se tyto
techniky vyuzivaji predevsim pro kompresi webovych grafti.

Na podobné téma se zamétuji také autori v ¢lanku Graph Compression by BFS [4]. Na rozdil
od predchozi prace je zde pro usporadani vrcholi pouzit algoritmus BFS (pruchod grafu do sifky).
Diky této modifikaci 1ze, zde popsany kompresni algoritmus, aplikovat na obecné grafy s pomérné
vysokym kompresnim pomérem.

Poslednim zde zminénym ¢lankem zabyvajicim se kompresi predevsim webovych grafi je ¢lanek
od autort Gregory Buehrer a Kumar Chellapilla s ndzvem A scalable pattern mining approach to
web graph compression with communities [5]. Tento ¢lanek popisuje techniku zalozenou na nalezeni
hustych opakujicich se bipartitnich podgrafii. Pro tyto podgrafy jsou nasledné vytvoreny virtualni
vrcholy, které redukuji pocet vazeb.

Clanek od autorti Sebastian Maneth a Fabian Peternek s nazvem Compressing graphs by gram-
mars [6] se jiz nezaméfuje pouze na webové grafy, ale popisuje algoritmus vychazejici z bezkontex-
tovych gramatik.

V clanku An effective graph summarization and compression technique for a large-scaled graph
se autori zaméruji na definovani rozdili mezi sumarizaci a kompresi. Jednim z cili prace je také
snaha o nalezeni struktury grafu s nejlepsim kompresnim pomérem.

Dalsi priklad techniky komprese grafu je popsan v praci Graph Compression Using Pattern
Matching Techniques [7]. Zde autor popisuje kompresni algoritmus vychdzejici z datové struktury,
kterd se nazyva matice sousednosti a nalezeni specifickych vzoru v datech na zakladé predem defi-
novanych vzoru.

S lehce odlisnym konceptem prichazeji autori Khan Kifayat Ullah, Nawaz Waqas a Lee Young-

Koo v préci s ndzvem Lossless graph summarization using dense subgraphs discovery [8]. Tato prace
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se zabyva kompresi grafu predevsim z hlediska sumarizace grafu na zakladé vrcholu s vysokym
stupném interakce s ostatnimi vrcholy.

S podobnym konceptem, jako je popsan v predchozim odstavci, prichazi také prace Graph com-
pression [9] od autora Fang Zhou. Zde je komprese postavena na principu shlukovani hran, resp.

vrcholil do tzv. super-hran resp. super-vrcholi.
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Kapitola 2

Zakladni zplisoby komprese grafi

Webové grafy patii, spolecné se socidlnimi grafy, mezi nejrozsitenéjsi typy grafii. Diky pfirozenym
vlastnostem tohoto typu grafti je mozné vyuzit nékolik zptisobu komprese grafi, které vykazuji vyssi
kompresni pomér v porovnani s jinymi typy kompresnich algoritmii ur¢enych pro obecné grafy. Tyto
techniky jsou popsany v ¢lanku [3]. Samoziejmeé jsou techniky popsané nize aplikovatelné na témér
jakykoliv graf. Nicméné pro obecny graf nelze zarucit hodnotu kompresniho poméru jako pravé pro
webové grafy. S timto také souviseji vyse zminéné vlastnosti, které budou stru¢né popsany nize.
Zminku o horsim kompresnim poméru nad obecnymi grafy lze také najit v ¢lanku [6].

Budeme tedy predpokladat, ze je graf v paméti reprezentovan pomoci seznamu sousedil a kazdy
vrchol grafu mé pro identifikaci ptitazené jedinecné nezaporné celé ¢islo. Pro lepsi predstavu je tato
struktura znazornéna v tabulce 2.1. V prvnim sloupci tabulky je vyznacen samotny vrchol a druhy

sloupec tabulky znézornuje seznam sousedu (tedy seznam vrcholu incidentni s danym vrcholem).

Vrchol Incidentni vrcholy (sousedé)

21 20, 21, 22, 23, 24, 25, 50, 75, 120

22 20, 21, 22, 70, 91
23
24 12, 22, 25, 150

Tabulka 2.1: Zakladni podoba reprezentace grafu pomoci seznamu sousedi.

Je dobré si vSimnout, Ze jsou hodnoty v sloupci se seznamem sousedl sefazeny vzestupneé.
V pripadé vyuziti principu sumarizace se snazime v datech najit jisté opakujici se vzory, které jsou
nasledné reprezentovany zpusobem vyzadujici mensi mnozstvi paméti, nez puvodni reprezentace.
Serazeni vrcholl je dobrym zptisobem pro jednoduché nalezeni téchto vzorti a to hlavné z hle-
diska efektivity vyhledavani, kdy pri zjistovani toho, zda je soused s vrcholu x zaroven sousedem

vrcholu y, mizeme vyuzit techniku ptleni intervalt, kterd ma ¢asovou slozitost O(log |Va(y)]).
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2.1 Reprezentace pomoci mezer

Prvni technikou komprese grafu, kterou lze vyuzit je reprezentace seznamu sousedi pomoci me-
zer. Tato technika je také casto oznacovana anglickym pojmem Delta encoding neboli rozdilové
kédovani.

Princip tohoto typu kédovani spociva v tom, ze misto abychom reprezentovali sousedy vrcholu
absolutni hodnotou identifikdtoru souseda, pouzijeme relativni (odvozenou) hodnotu. Tato hodnota
pak typicky v paméti zabirda méné mista nez ptivodni hodnota reprezentujici souseda.

V tabulce 2.2 je vidét priklad toho, jak 1ze touto technikou zakddovat predchozi ,naivni“ repre-

zentaci grafu z tabulky 2.1.

Vrchol Incidentni vrcholy (sousedé)

21

1,0,0,0,0,0, 24, 24, 44
22 2,0, 0, 47, 20
23
24 12,9, 2, 124

Tabulka 2.2: Ukazka reprezentace grafu pomoci mezer

Méjme tedy mnozinu Vi (v) predstavujici vSechny sousedy vrcholu v. Relativni hodnoty pro
reprezentaci sousedit pak muzeme ziskat pomoci vzorce x = (Vg(v); — Vg(v)i—1) — 1 kde @ > 1.
Pozorny ¢tenai si mize povsimnou, ze timto zptusobem lze ziskat relativni hodnotu vSech sousedi
kromé prvniho a soucasné také to, ze vsechny vysledné hodnoty budou kladné. Budeme tedy chtit
zarucit to, aby se i pro prvniho souseda vypocitala vzdy kladna hodnota a proto pro ziskani hodnoty
prvniho souseda, od které se bude nasledné odvijet kazda nésledujici hodnota, se pouziji dva vzorce.
Prvni vzorec g = Gy, — Vg(v)o se pouzije v pripadé, kdy bude vyslednd hodnota kladné. V pripadé,
ze by vyslednd hodnota byla zdpornd, pouzije se vzorec g = 2|G, — Viz(v)o| — 1, ktery zaruci pravée
mapovani na kladné ¢isla.

Tento zpusob vypoctu je zvolen z toho divodu, abychom se vyhnuli pouzivani zadpornych ¢isel
pri reprezentaci sousedu. Diky tomu lze pak vyuzit bez-znaménkové datové typy.

Jednim ze zésadnich problému, ktery tento pristup vykazuje vychazi ze dvou vlastnosti. Prvni
vlastnosti je podobnost. Muzeme Tict, ze webové stranky, které jsou sobé blizko (z pohledu lexi-
kografického usporadéni) maji mnoho spoleénych sousedu. Tato vlastnost je dand predevsim tim,
ze vétsina webovych stranek obsahuje mnoho odkazu odkazujici zpét na danou stranku, c¢emuz
odpovida druha vlastnost lokalita.

Tyto dva zminéné principy nelze aplikovat na obecny graf. Z tohoto divodu se zptisob komprese
stejné jako zpusoby v kapitolach 2.2 a 2.3 vyuzivaji predevsim pro webové grafy, pro které jsou tyto

dvé vlastnosti typické.
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2.2 Referencni komprese

Referen¢ni komprese je dalsi z technik, jak lze pomérné jednoduse zvysit kompresni pomér predevsim
(ne vSak nutné) webovych grafi. Princip této techniky spocivd v tom, Ze misto toho, abychom
reprezentovali kazdy vrchol piimo, mizeme vyuzit podobnosti mezi dvéma nebo vice vrcholy. Vrchol
pak muzeme reprezentovat jako modifikaci jiného vrcholu s informaci toho, na ktery vrchol se dany
vrchol odkazuje.

K reprezentaci dat pomoci této techniky muzeme pristoupit dvéma zpusoby. Prvni ,naivni“
zpusob predpoklad4, Ze k tomu, aby byl vrchol G, (déle v textu obecné oznacovan jako odkazujici
se vrchol) schopny odkazovat na vrchol Gy, (dale v textu oznacovan odkazovany vrchol), musi platit
ze deg(Gy) < deg(Gy) a zaroven Vg(v) C Vg(y). Slovneé vyjadreno must platit to, Ze stuper vrcholu
Va(v) je mensi nebo roven stupni vrcholu Vi(y) a zdrovern vrchol Vg (v) je incidentni se vsemi
sousedy vrcholu Vi (y). Pokud bude toto pravidlo dodrzeno, je mozné rozsirit datovou strukturu
o priznak toho, na ktery z vrcholi dany vrchol odkazuje. Pokud v tomto pripadé nastane situace,
kdy je stupen odkazovaného vrcholu G, vétsi, nez stupen odkazujiciho se vrcholu G, tedy kdy plati
deg(G,) < deg(Gy), znamena to, ze je vrchol Gy, incidentni s vrcholy, se kterymi vrchol G, incidentni
neni. V takovém piipadé je nutné tyto vrcholy vyloucit z pivodniho seznamu sousedt a umistit je
do do jiného seznamu, aby bylo jasné, ktefi sousedé odkazovaného vrcholu jsou zaroven sousedy
i odkazujiciho se vrcholu.

Tento zplisob je pomérné intuitivni, ale vykazuje nékolik zdsadnich nedostatkii. Jednim z nejza-
sadnéjsich nedostatku je fakt, ze pokud by byl odkazujici se vrchol incidentni tieba pouze s jednim
vrcholem, se kterym odkazovany vrchol incidentni neni, pak neni mozné provést referen¢ni kompresi
mezi témito dvéma vrcholy. Druhym velkym nedostatkem je fakt, Ze pokud vrchol G, odkazuje na
vrchol Gy, pak na vrchol G, mize odkazovat pouze vrchol G, a nebo vrchol, ktery je s vrcholem
G, z hlediska sousedu zcela identicky (tj. takovy vrchol G, ktery mé stejnou mnozinu sousedu
jako vrchol G,). Pied tim, nez za¢ne vrchol G, odkazovat na vrchol G, musi byt mnozina sousedt
vrcholu G, upravena tak, aby obsahovala pouze prvky mnoziny sousedit G, (zbylé prvky mnoziny
sousedit G, jsou pak ulozeny separatné od této mnoziny). Jakmile bychom chtéli na tento vrchol
odkazovat z jiného vrcholu, ktery neni identicky s vrcholem G,, museli bychom opét upravit pu-
vodni mnozinu sousedii vrcholu Gy, ¢imz bychom ovsem narusili integritu struktury vytvorené pro
odkaz s vrcholem G,.

O néco sofistikovanéjsi zptsob, fesici vyse zminéné nedostatky, jiz umoznuje to, aby byl od-
kazujici se vrchol incidentni i s takovymi vrcholy, se kterymi odkazovany vrchol incidentni neni.
K tomu, abychom dokézali rozlisit, kteri sousedé odkazujiciho se vrcholu jsou zaroven i sousedy od-
kazovaného vrcholu muzeme vyuzit referencni seznam (angl. reference list) [3]. Referenéni seznam
si muzeme predstavit jako pole bitl, kdy na kazdé pozici v poli je hodnota 1 v pripadé, kdy je
soused odkazujiciho se vrcholu na dané pozici zaroven sousedem i odkazovaného vrcholu. Timto lze

docilit snadnéjsiho provazani odkazl na jednotlivé vrcholy, ¢imz je ve vétsiné pripadu docileno zvy-
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seni kompresniho pomeéru (i presto, ze je nutné udrzovat vice ,nadbyte¢nych® informaci). Zakladni

myslenka této techniky je znazornéna v tabulce 2.3.

Vrchol Reference Referenc¢ni seznam Extra vrcholy

21 - 20, 21, 22, 23, 24, 25, 50, 75, 120

22 21 111000000 75, 91
23 - -
24 21 001001000 12, 150

Tabulka 2.3: Ukazka referenc¢ni komprese grafu

2.3 Rozdilova referencni komprese

Alternativnim pristupem reprezentace referen¢niho seznamu je vyuziti intervalu k popisu nalezicich
vrchold. Princip feseni zistava stejny jako v predchozim pripadé. Jediny rozdil je ten, ze misto
toho, abychom pouzili pole bitt pro ziskani informace o tom, zda odpovidajici soused odkazovaného
vrcholu nalezi i odkazujicimu se vrcholu, pouzijeme celd ¢isla uddvajici interval vrcholi sousedici
s danym vrcholem.

Vyhodu prinasi tato metoda ve srovnani s predchozi metodou hlavné v piipadech, kdy je mno-
Zina sousedu né&jakého vrcholu pomérné velka. V pripadé puvodni reprezentace pomoci referenéniho
seznamu je nutné pro kazdého souseda odkazovaného vrcholu udrzovat informaci o to, zda je sou-
sed incidentni rovnéz i s odkazujicim se vrcholem. Velikost referenéniho seznamu je tedy rovna
stupni odkazovaného vrcholu. Pokud je stupen odkazovaného vrcholu piilis velky, mtze nastat si-
tuace, kdy je pro reprezentaci referencniho seznamu spotiebovano takové mnozstvi paméti, které
muze presahnout mnozstvi paméti usettené diky vytvoreni odkazu mezi dvéma vrcholy. Reprezen-
tace referencniho seznamu pomoci intervalu ve velké mite snizuje délku tohoto seznamu. Pro lepsi
predstavu je v tabulce 2.4 ukazka toho, jak by mohly byt data pomoci této metody reprezentovany.

Ziskani hodnot referenéniho bloku si muZzeme predstavit tak, ze vezmeme hodnotu referenéniho
listu (pole bit) a pro kazdou sekvenci 1 a 0 specifikujeme délku (pocet po sobé jdoucich 1 nebo
0) blokt. Pro vétsi efektivitu miuzeme navic odebrat posledni hodnotu referen¢niho bloku, kterou
lze z predchozi hodnoty vzdy dopocitat. Rovnéz ovSem musime uchovavat informaci o tom, jestli
je na zacatku bloku sekvence 1 nebo sekvence 0. Rozdil mizeme vidét v tabulce 2.3, kde v pripadé
vrcholu 22 referencni list zacind sekvenci 1 a vrchol 24 zac¢ind sekvenci 0. Bez této informace nejsme
schopni provést dekompresi. V tabulce 2.4 je sloupec s touto hodnotou oznacen jako Inicidtor.

Dulezitou podminkou pro to, abychom mohli tuto metodu pouzit je to, aby byl seznam sousedt
v kazdém vrcholu sefazen. Rovnéz je potieba si uvédomit, ze tento zpusob reprezentace je vhodny

pouze v pripadech, kdy jsou jednotlivé bloky velmi dlouhé a celkovy pocet blokl je maly. Vezméme
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Vrchol Reference Referencni bloky Inicidtor Extra vrcholy

21 - - 20, 21, 22, 23, 24, 25, 50, 75, 120

22 21 3 1 75, 91
23 - - - -
24 21 2,1,2, 1 0 12, 150

Tabulka 2.4: Ukazka referenc¢ni komprese grafu s vyuzitim bloku

v tvahu napiiklad situaci, kdy budeme chtit, aby vrchol G, odkazoval na vrchol Gy,. Stupen vrcholu
Gy je 1024 (tj. vrchol G, méa 1024 sousedi) a algoritmicky bylo zjisténo, ze celkovy pocet bloki
potiebnych pro reprezentaci odkazu je 20. Dale budeme uvazovat, zZe hodnoty jednotlivych bloki
jsou reprezentovany celym Cislem, a ze reprezentace celého ¢isla v paméti vyzaduje 64 bita. V pri-
padé referenc¢niho seznamu je nutné vyclenit na jeho reprezentaci 1024 bitl. Seznam referencnich
bloku pak vyzaduje 20 x 64 = 1280 bitl. Z tohoto jednoduchého vypoctu je viditelné, ze pokud
bude seznam referenc¢nich blokt obsahovat vétsi mnozstvi polozek, miize nastat situace, kdy velikost
paméti potfebné pro jeho reprezentaci presdhne mnozstvi paméti potiebné pro reprezentaci refe-
renc¢niho seznamu se stejnou vypovédni hodnotou. Tato problematika je opét ¢astecné provazana
s vlastnostmi webovych grafti, které jsou pro tuto reprezentaci vhodnéjsi, nez jiné grafy. Dalo by
se tedy Tict, ze rozdilova referen¢ni komprese je z obecného hlediska méné efektivni nez referenc¢ni

komprese s vyuzitim referen¢niho seznamu.

2.4 Retézeni referenci

Pokud pouzijeme pro kompresi jednu z predchozich metod nebo jejich kombinaci, pak musime
myslet na nékolik faktort ovlivnujici efektivitu komprese. Jednim z téchto faktort je napriklad
velikost referencniho okna W. Tato hodnota shora ohranic¢uje pocet moznych odkazli na sousedy
odkazovaného vrcholu. Pro pocet moznych sousedii, na které je (z odkazujiciho vrcholu) mozné
odkézat (oznacime r) tedy plati 0 < r < W.

Dalsim dilezitym parametrem je referencni retézec vrcholi (angl. reference chain of node). Jedna
se o parametr, ktery shora ohranicuje pocet rekurzivnich zanofeni odkazt jednoho vrcholu. Rekur-
zivni zanoren{ vrcholl si mizeme predstavit tak, ze vrchol X ma odkaz na vrchol Y, vrchol Y ma
odkaz na vrchol Z atd. V tomto nasem piipadé nastava ten problém, ze pokud bychom chtéli ziskat
vSechny sousedy vrcholu X, museli bychom dekomprimovat jak vrchol Y, tak i vrchol Z a vSechny
dalsi vrcholy v referenénim fetézci. Pokud by tedy toto zanoreni nebylo omezené, mohla by (v nej-
hor$im pfipadé) nastat situace, kdy bychom byli nuceni pro ziskdni seznamu sousedi néjakého

vrcholu dekomprimovat cely graf.
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Ponechame-li tento parametr neomezeny, zvysujeme efektivitu komprese (statické), ale zaroven
snizujeme efektivitu komprese pri dotazech (dynamické).

Retézeni referenci neni v nékterych piipadech takovy problém jako v jinych. Napiiklad pokud
vime, Ze budeme grafem prochdzet pouze sekvenc¢né, pak je tento problém zanedbatelny. Na dru-
hou stranu, pokud vime, Ze budeme pristupovat velmi casto k jednotlivym vrcholiim, pak musime

hodnotu tohoto parametru volit obezietné.
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Kapitola 3

Dalsi zpisoby komprese grafi

V réamci této ¢asti budou pouze strucné popsany dalsi algoritmy, které jiz nejsou zaméreny pouze
na kompresi webovych grafii, ale divaji se na graf jako na obecnou strukturu, kterda predem nepred-

pokldda s zadnymi vlastnostmi.

3.1 Komprese grafii pomoci bezkontextovych gramatik

Kompresi grafii pomoci bezkontextovych gramatik se zabyvaji autofi v préci [6]. Celd myslenka, jak
uz z nazvu vypovida, vychazi z ndpadu prevést redundantni strukturu dat do podoby bezkontextové
gramatiky tak, aby se co nejvice zabranilo opakujicim se strukturdm v grafu. Technika vychézi
z kompresniho schématu s ndzvem RePair [10].

Myslenkou RePair algoritmu je opakované nahrazovani nejfrekventovanéjsich digramu (pokud
bychom predpokladali néjaky fetézec znaki, pak je digramem myslena dvojice sousednich pismen)
novym netermindlnim symbolem do té doby, dokud se dany digram nebude vyskytovat v textu
maximalné jednou. Komprese pomoci gramatik tedy prebirda tuto myslenku s tim rozdilem, ze za
digram povazuje dvojici propojenych hyper-vrcholi, kde jeden hyper-vrchol muze obsahovat vice
jak 2 sousedni vrcholy.

Pro lepsi pochopeni problematiky je na obrazku 3.1 [6] zndzornén piiklad prevedeni ¢asti grafu
na neterminal.

Na obrazku 3.1 lze vidét, ze byl vytvoren novy neterminél A, ktery reprezentuje vrchol, z néhoz
vychézeji 2 hrany do stejnych dvou vrcholi. V obrazku vlevo na hore muzeme vidét reprezentaci
grafu s pouzitim neterminalu a vpravo pak to, jak by graf vypadal, kdybychom graf vyjadrili v pi-
vodni reprezentaci bez neterminali. Kompresi bylo dosazeno jak snizenim poc¢tu hran (z 6 na 3),
tak i snizenim poc¢tu vrcholii (z 5 na 2).

Hlavnim problémem této techniky je nalezeni maximalniho poc¢tu co nejvétsich neprekryvajicich
se digramt. S timto ¢astecné také souvisi dalsi problém, a to nalezeni co nejmensi gramatiky pro

dany fetézec. Jednd se vSak o typ NP-problému [11].
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source target

(a)

Obrézek 3.1: Prevod ¢asti grafu na neterminél [6]

3.2 Komprese grafii zalozena na porovnavani vzori

Dalsi z technik pro kompresi grafi je popsand v ¢lanku [7]. Tato technika je zalozena na identifikaci
vzoru v grafu reprezentovaného pomoci matice sousednosti a nasledné transformace vsSech casti
grafu odpovidajicich danym vzorum za tzv. znacky, které typicky vyzaduji pro reprezentaci mensi
mnozstvi paméti.

Algoritmus je navrzen spise pro grafy s velkym poctem vrchold, ale naopak s malym poc¢tem hran,
kde je vysledna matice sousednosti fidka. Nicméné je samoziejmé mozné aplikovat tento algoritmus
na jakykoliv obecny graf. Pro hustéjsi grafy ovSem roste pocet vzorii, kterym muze potencionalné
odpovidat datovy Tetézec a z toho divodu klesa efektivita algoritmu.

Hlavni princip algoritmu spoc¢iva v rozdéleni vsech radkt na c¢asti o velikosti rovnajici se veli-
kosti vzortu. Tyto Casti jsou nasledné sparovany s vyhovujicim vzorem. Kazda tispésné sparovana
cast je nahrazena identifikdtorem vzoru, pricemz hodnota 1 na zacitku znamend, ze nasledné bity
reprezentuji identifikator. Ostatni casti jsou predsazeny 0 a vlozeny v Cisté podobé.

Nevyhodou algoritmu je fakt, Ze se vSechny ¢asti, které neodpovidaji zddnému vzoru uchovavaji
nekomprimovand. Z tohoto vyplyva to, ze efektivita komprese bude zalezet (kromé samotnych dat)
i na volbé velikosti vzoru. Dalsi nevyhodou algoritmu je fakt, ze pracuje s grafem reprezentovanym
pomoci matice sousednosti, kterd je sama o sobé z hlediska pamétovych nakladi pomérné neefektivni

pro uchovavani rozsahlejsich graft.

3.3 Komprese grafu s pomoci BFS algoritmu

BFS kodovéni, tak jak jej nazvali autori v ¢lanku [4], je svym zpusobem pouze upravena verze
algoritmu z kapitoly 2. Zatimco v kapitole 2 se na poradi vrcholu pohlizelo z pohledu lexikografického
usporadani URL adres, tak v této praci autofi zobecnuji efektivitu komprese na troven obecného
grafu a to tim, Ze se jiz nedivaji na graf z hlediska lexikografického usporddani jeho vrcholt, ale

z pohledu topologie grafu.

21



Pro vypocet BFS kédovani je pouzit, jak jiz z ndzvu vypovida, algoritmus BFS, tedy algoritmus
prohledévani do $itky (angl. Breadth-First search). Cely algoritmus je rozdélen do dvou fazi. V prvni
fazi se pomoci algoritmu BFS projde cely graf a jednotlivé navstivené vrcholy se oznadi ¢isly v poradi,
ve kterém byly vrcholy navstiveny. Tato sekvence vrcholid je v algoritmu oznacena jako traversal
list. Nasledné jsou v prvni fazi komprimovany po sobé jdouci bloky grafu o urcité velikosti [, kde [ je
obezietné stanovend hodnota oznacovana jako troven komprese. Ve druhé fazi se zakéduje seznam
sousedt komprimovanych bloki pomoci algoritmt popsanych v kapitole 2.

Vyhodou tohoto feSeni je to, ze se dopredu nepocitd s zddnymi specidlnimi vlastnostmi grafu

jako tomu bylo napriklad v kapitole 2.
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Kapitola 4

Implementace

Uvodem implementaéni &sti by bylo dobré vymezit hranice a cile vysledného algoritmu. Cilem algo-
ritmu je vytvoreni datové struktury, kterd umozni efektivni paméfovou reprezentaci grafu vyzadujici
mensi mnozstvi pameéti, nez puvodni reprezentace stejného grafu s ohledem na zachovani moznosti
prochazeni grafem bez nutnosti dekomprese celého grafu. Rovnéz jsou v rdmci implementace uva-
zovany pouze takové grafy, které je mozné ulozit celé do paméti. S ohledem na tyto pozadavky byla
pro implementaci vybrand metoda, kterd je popsana v kapitole 2.2 spolu s omezenimi popsanymi

v kapitole 2.4.

4.1 Zpisoby reprezentace grafu v pocitaci

Zpusob reprezentace grafu v pocitaci je jednou ze zdkladnich otdzek, kterou je nutné zodpovedét
pro to, abychom byli schopni s grafy efektivné pracovat. Kazdy zptsob implementace prinasi urcité
vyhody a nevyhody pro urcité operace nad grafy. V ramci této kapitoly budou popsany zakladni
zpusoby, jakymi lze grafy v aplikaci reprezentovat a jaké jsou vyhody, poptipadé nevyhody zvoleného
Teseni.

V dusledku je pak zplsob reprezentace grafu i samotnou otazkou komprese, kdy se v ramci
kompresniho algoritmu snazime najit takovy zpusob reprezentace, ktery umozni popsat cely graf

s co moznda nejmensim mnozstvim vyuzité paméti.

4.1.1 Reprezentace pomoci matice sousednosti

Matice sousednosti je matice o velikosti m x m, kde m je pocet vrchola v grafu. Prvky matice mohou
nabyvat hodnot 0 nebo 1 pro neohodnocené grafy a pro ohodnocené grafy je mozné na konkrétnich
pozicich matice specifikovat vahu hrany mezi dvéma vrcholy. V pripadé neorientovaného grafu je
matice symetricka. Tento typ reprezentace dat se pouziva napriklad v metodé komprese popsané
v kapitole 3.2.
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Velkou nevyhodou tohoto zplisobu reprezentace je mnozstvi vyuzité paméti. Vezméme napiiklad
graf s 10% vrcholy. Pro jeho reprezentaci je nutné vytvorit matici o velikosti 10° x 103. Pokud budeme
uvazovat reprezentaci grafu s nevazenymi hranami, pak je mozné pro reprezentaci pouzit datovy
typ boolean. Pti predpokladu, ze pro reprezentaci tohoto datového typu je nutné v paméti vyclenit
8 bittl, pak, pak pro reprezentaci celého grafu bude vyuzito minimalné 10° x 10° x 8 = 8 x 1010
bitd, coz je v prepoctu néjakych 10 GB.

Vzhledem k tomu, Ze cilem préce je komprimace rozsahlych grafi, kdy budeme predpokladat,
ze grafy budou obsahovat vice jak 10° vrchold, pak je pro nés tento zptisob reprezentace grafu

nevhodny a v této praci nebude dale uvazovan.

4.1.2 Reprezentace pomoci matice incidence

S reprezentaci grafu pomoci matice incidence se moc casto nesetkdme i presto Ze je to asi jeden
z nejjednodussich zpiisobu jak reprezentovat hypergraf!.

Matice incidence je matice o velikosti |V (G)| x |E(G)|. Jinymi slovy existuje pro kazdy vrchol
radek a pro kazdou hranu existuje sloupec.

To, jaky vrchol je incidentni s jakou hranou je opét naznaceno tim, ze se dany prusek radku
a sloupce oznac¢i hodnotou 1 pro neohodnoceny graf a hodnotou prislusné vahy hrany pro ohodno-
ceny graf. V pripadé, Ze pracujeme s orientovanym grafem, je mozné orientaci hran reprezentovat
pomoci zaporné hodnoty v priseku radku a sloupce reprezentujici poc¢atek hrany a kladnou hodno-
tou v pruseku radku a sloupce reprezentujici konec hrany.

Tento zptusob reprezentace grafu je ovSem stejné nevyhodny z hlediska mnozstvi vyuzité paméti
jako reprezentace pomoci matice sousednosti. V pfipadé velkého poctu hran opét bude matice

pomérné rozsahlé a z tohoto diivodu neni ani tento zptsob reprezentace grafu pro tuto praci vhodny.

4.1.3 Reprezentace pomoci seznamu soused

vvvvvv

dvé feSeni reprezentovaly graf pomérné prehledné i v pripadé, ze bychom si jej vynesli napriklad na
papir nebo do tabulkového procesoru, tak v pripadé reprezentace grafu pomoci seznamu sousedu je
situace ponékud jina. Pokud bychom chtéli analyzovat néjaky mensi graf zakresleny pomoci seznamu
davodu se tento zptisob reprezentace grafu pouziva prevazné v aplikacnim prostiedi.

Pii reprezentaci grafu pomoci seznamu sousedt se nejprve vytvori seznam vrchola V(G) a néa-
sledné se pro kazdy vrchol v € V(G) vytvofi seznam, obsahujici vSechny vrcholy, které jsou s vr-
cholem, v incidentni.

Hlavni vyhodou tohoto zptisobu reprezentace grafu je pomérné velka efektivita z hlediska vyuziti

paméti. Obé vyse zminéné reprezentace zaznamendvaly jak to, ze hrana mezi vrcholy existuje, tak

1Specialni piipad grafu, ve kterém miiZe jedna hrana spojovat libovolny poéet vrcholtL.
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i to, ze hrana mezi vrcholy neexistuje. Tento pristup je vyhodny z hlediska ¢asové slozitosti, kdy
jsme schopni zjistit, jestli jsou dva vrcholy spolu incidentni pre¢tenim pouze jedné hodnoty, ale z
hlediska paméti jsou tyto metody reprezentace velmi naro¢né. Namisto toho v pripadé reprezentace
grafu pomoci seznamu sousedu do datové struktury ukladdme pouze informaci o existenci hrany a
nikoli o jeji neexistenci. Kviili tomu nejsme schopni identifikovat incidenci mezi vrcholy tak efektivné
jako v pripadé reprezentace pomoci matice sousednosti nebo matice incidence, nicméné v pripadé
rozsahlych grafu docilime touto reprezentaci daleko kompaktnéjsi struktury. Z tohoto dtivodu je pri

implementaci uvazovan pravé tento zpusob reprezentace.

4.2 Zdroj dat a jejich anonymizace

Zdroje dat muzou ¢asto prichazet v nejraznéjsich podobach. Velmi casto se setkdme se zdroji, které
jsou distribuovany v ramci jednoho souboru tak, ze na kazdém radku je dvojice identifikdtort vr-
cholti. Kazdy radek tedy reprezentuje jednu hranu a to tak, Ze prvni identifikdtor reprezentuje
zdrojovy vrchol hrany a druhy identifikator reprezentuje cilovy vrchol hrany. K témto dvéma infor-

macim mohou byt ptridany jesté dalsi informace napriklad o vaze hrany a podobné.

Identifikatory vrcholu jsou velmi casto celd cisla. Nicméné se muzeme setkat i s pripady, kdy
je jako identifikdtor pouzita napiiklad URL adresa. V takovych pripadech je ovSem neefektivni
reprezentovat vrchol jeho identifikdtorem. Pri reprezentaci grafu se mohou identifikatory vrchola
vyskytovat na vice mistech. Napiiklad v piipadé reprezentace grafu pomoci seznamu sousedu se
identifikator vyskytuje jak v roli identifikace samotného vrcholu, tak i v jednotlivych seznamech
pro identifikaci souseda. Pokud tedy jako identifikdtor pouzijeme retézec namisto napriklad celého

¢isla, muzeme si byt jisti, ze vyslednd reprezentace grafu bude v paméti zabirat daleko vice mista.

7Z tohoto duvodu bude v ramci implementace pouzito premapovani vsech identifikdtori vrchola
na nezaporné celociselné hodnoty. Timto dosdhneme snizeni paméfovych narokt v pripadech, kdy

jsou vrcholy reprezentovany jinymi identifikdtory, nez jsou nezaporna celd ¢isla.

Miize se zdat, ze pro datové zdroje, které jiz vrcholy reprezentuji pomoci celo¢iselnych identifi-
katort je mapovani zbytecné. Nicméné ma premapovani zdrojovych dat dalsi vyhodu a tou je jejich
anonymizace. Tim, ze vSechny ptivodni identifikatory vrcholi premapujeme, nebude mozné zpétné,
bez znalosti mapovaci funkce, jednoznacné urcit presny vychozi vrchol, coz mtze byt v nékterych

pripadech zadouci.

Zde je dulezité zminit, Ze se nejednd o dokonalou anonymizaci dat v pravém slova smyslu.
V pripadé jedinecného vrcholu v grafu, tj. vrcholu, kterd ma naprosto odlisné sousedy od vsech
ostatnich bude stdle mozné identifikovat tento konkrétni vrchol. Tato prace se ovSem nezabyva

anonymizaci dat a z tohoto divodu si zde vystacime s touto jednoduchou anonymizaci.
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4.3 Popis algoritmu komprese

Implementovany kompresni algoritmus je postaven na principu referen¢ni komprese popsané v ka-
pitole 2.2 a ve vysledku odrazi podobu modelu zobrazeného v tabulce 2.4. Samotny algoritmus se
sklada ze tri fazi, které jsou popsany v nasledujicich kapitolach, pricemz kazdou fazi je mozné vy-

konat az po ukonceni vSech predchozich fazi. Jednotlivé faze tak neni mozné zpracovavat soubézné.

4.3.1 Faze | — vytvoreni grafu podobnosti

V ramci prvni faze se algoritmus pokousi ke kazdému z vrcholu najit vrchol, ktery je danému vrcholu
nejpodobnéjsi z hlediska poc¢tu spolecnych sousediu. Vystupem algoritmu je orientovany graf, déle
oznacovan jako graf podobnosti, ktery obsahuje stejnou mnozinu vrcholi jako pivodni graf a hrana
mezi vrcholy existuje v pripadé, pokud je vrchol na vystupni strané vyhodnocen jako nejpodobnéjsi
vrcholu na vstupni strané hrany. Funkce podobnosti tedy hleda pro kazdy vrchol x grafu G takovy
vrchol y, kde plati

max{|Vg(x) N Va(y)|}

Zakladni princip prvni faze algoritmu je znazornén v ukazce algoritmu 1. Na vstupu funkce je
fazi celého algoritmu. Vyjadiime-li ¢asovou slozitost pomoci asymptotické notace, pak slozitost této
faze algoritmu roste piiblizné podle funkce O(|V(G)|? x avg(Q)).

Vzhledem k velké narocnosti vypoctu v této fazi bylo v rdmci implementace provedeno néko-
lik optimalizaci, které ve vysledku vedly k podstatnému snizeni celkového casu vypoctu. Prvnim
pokusem ve snaze o optimalizaci ¢asové slozitosti prvni faze algoritmu bylo prevedeni této césti
implementace do paralelni podoby. Timto krokem bylo docileno snizeni ¢asu potiebného pro vy-
pocet grafu podobnosti priblizné o polovinu. Puvodni problém s asymptotickou ¢asovou slozitosti
vSak byl i po tomto kroku zachovan a délka vypoctu stale dosahovala pro rozsahlé grafy (pocet
vrcholu piiblizné 5 x 10%) fddu desitek minut. Hlavnim nedostatkem tohoto ,primitivniho“ fegeni
byla nutnost porovnavat kazdy vrchol grafu se vSemi ostatnimi vrcholy bez ohledu na to, jak byly
vrcholy daleko od sebe (z hlediska poc¢tu hran potiebnych k jejich dosazeni).

Vezméme v tivahu graf na obréazku 4.1. Graf obsahuje 8 barevné oznacenych vrcholi. Reknéme,
Ze se budeme snazit najit nejpodobnéjsi vrchol pro vrchol 4 oznac¢eny modrou barvou. Je jasné, ze
jedinymi kandidaty na nejpodobnéjsi vrcholy jsou ty vrcholy, které maji alespon jednoho stejného
souseda jako mé vrchol 4. Tyto vrcholy jsou zvyraznény zelenou barvou a v terminologii algoritmu
jsou oznacovany jako okolni vrcholy (surrounding nodes). Cervené vrcholy jsou pak takové vrcholy,
které nemaji s vrcholem 4 zddného spole¢ného souseda a tudiz neni nutné je pri porovnavani brat
v uvahu.

Pro feseni problému s ¢asovou slozitosti v této fazi bylo vyuzitou pravé existence okolnich vrchola

a faktu, ze vSechny ostatni vrcholy, které nepatii do okoli vrcholu jsou pro nalezeni nejpodobnéjsiho
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vrcholu irelevantni. Bylo tedy nutné do prvni faze algoritmu zakomponovat logiku pro nalezeni okoli

pro kazdy vrchol.

Obrazek 4.1: Okoli z hlediska podobnosti vrcholi

Jako prvni varianta pro nalezeni okoli vrcholu se nabizelo vyuziti klasického ptistupu pomoci
prohledavani grafu naptiklad algoritmem DFS (Deep-first search)[12]. V souvislosti s timto pri-
stupem ovsem vznikl problém spojeny s paralelismem a mnozstvim vyuzité paméti, kdy pri vyssi
urovni paralelizace dochdzelo ve velmi kratkém case (jednotky vtefin) k extrémnimu nértstu pa-
méti, a to v fddech stovek az tisich megabajtli, coz ve vétsiné pripadl zapric¢inilo vycerpani zdroji
béhového prostiedi a pad aplikace. Resenim tohoto problému bylo vyuziti vzoru Iterdtor a zjedno-
duseni algoritmu pro nalezeni okoli vrcholu. Zjednoduseni spocivalo v adaptaci algoritmu DFS tak,
aby prohledal graf pouze do hloubky 2 od aktudlniho vrcholu (uvazovat hloubku 3 a vice je pro nale-
zeni nejpodobnéjsiho vrcholu zbytecné, jak bylo vysvétleno v predchozi kapitole). Vzor Iterdtor pak
umoznil prichod okolnimi vrcholy bez nutnosti ulozeni seznamu okolnich vrcholt do externi datové
struktury a omezil mnozstvi vyuzité paméti kazdého vldkna. Princip implementace nalezeni okoli
vrcholu pro neorientovany graf je mozné vidét v ukéazce algoritmu 2. Hlavni myslenka algoritmu
zustala zachovana i pro orientovany graf s tim rozdilem, Ze je nutné v puvodnim grafu udrzovat
i informaci o zpétnych hranich. Bez této informace by byl algoritmus z hlediska casové slozitosti

vypoctu velmi neefektivni.

Pouziti algoritmu 2 v rdmci tvorby grafu podobnosti je mozné vidét na fadku 3 v ukazce algo-
ritmu 1. Zavedenim principu prohledavani pouze okoli vrcholi bylo docileno podstatného snizeni

casové slozitosti, a délka vypoctu grafu podobnosti se snizila na rady jednotek az desitek vterin.

Dalsi optimalizace prvni faze jak z hlediska ¢asového, tak i z hlediska vysledného kompresniho
poméru spocivala v zavedeni povoleného rozptylu stupné vrcholu oznacovaného jako degree disper-
ston. Parametr je v ukdzce 1 zohlednén na fadku 6, a udava hodnotu, jez urcuje maximalni odchylku

stupnti vrcholii, které mohou byt navzajem odkazovany. Reknéme napiiklad, Ze bychom nastavili
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Algoritmus 1: CreateListOfSimilarNodes

Data: G = (V, E)
Result: G’ = (V', E’) orientovany graf podobnosti

1 begin
2 forveV do
3 sv «— GetSuroundingN odes(G,v)
4 current NumberO fSameN odes +— 0
5 for s € sv do
6 if stupen vrcholu je uwvnitr povoleného rozptylu then
7 numberO fSameNodes «— |Va(x) N Va(y)|
8 if numberO fSameNodes > current NumberO fSameN odes then
9 sizeSave «— GetT heoretical N odeSizeSave(v, sv, numberO f SameN ode)
10 if sizeSave < 1 then
11 current NumberO fSameN odes +— numberO fSameN odes
12 Vi (v) «— {s}
13 end
14 end
15 if deg(v) = numberOfSameNodes then
16 ‘ ukonéi prohledavani okoli vrcholu a pokracuj dalsim vrcholem
17 end
18 end
19 end
20 end
21 end

Algoritmus 2: GetSurroundingNodes

Data: G = (V, E); v vrchol, pro ktery bude vyhledédno okoli
Result: mnozina okolnich vrchola pro vrchol v

1 begin
2 visited <+— ()
3 for x € Vg(v) do
4 if x & visited then
5 ‘ visited «— visited U {x}
6 end
7 for y € Vz(z) do
8 if y & visited then
9 ‘ visited <— visited U {y}
10 end
11 end
12 end
13 return visited
14 end
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hodnotu DegreeDispersion = 50, pak to znamend, ze vrchol se stupném 100 mize odkazovat pouze
na vrcholy, jejichz stupen je v intervalu (50; 150).

Pouzitim tohoto parametru omezime velikost mnoziny vrchold, kterou je nutné porovnat pro
nalezeni nejpodobnéjsiho vrcholu, coz opét snizuje Casovou slozitost algoritmu. Hlavni pfinos to-
hoto parametru ovSem spociva, jak uz bylo zminéno, ve zvysSeni vysledného kompresniho poméru.
Vzhledem k struktufe objektu (popsané v kapitole 4.3.3), ktery popisuje komprimovany vrchol,
neni zadouci, aby byly vSechny tspésné vyhledané podobné vrcholy zarazeny do vystupniho grafu.
V nékterych piipadech by mohla nastat situace, kdy algoritmus vyhodnoti jako nejpodobnéjsiho
souseda vrcholu z, vrchol s daleko vysSim stupném, nez mé vrchol z. Relativni velikost referenc-
niho seznamu by pak mohla presdhnout velikost, jez bychom ztratili po¢tem namapovanych vrcholu
a velikost kompresniho poméru by se snizovala.

Experimenty ukézaly, Zze v krajnich hodnotach intervalu rozptylu povolenych stupna vrchola
stale muze dochéazet k situaci, kdy by velikosti referen¢niho seznamu a bloku extra vrcholi mohla
presdhnou teoretickou velikost puvodni reprezentace vrcholi. Aby byly omezeny i tyto pripady,
byl do algoritmu pridan vypocet teoretické tispory pro kazdy vrchol, ktery by mohl byt potencialné
vyhodnocen jako nejpodobnéjsi vrchol néjakého jiného vrcholu. Vypocet teoretické tispory v pripadé,
kdy je vrchol x uvazovan jako kandidat nejpodobnéjsiho vrcholu k vrcholu y vychéazi z nasledujictho
vzorce, kde TRS je konstanta vyjadiujici teoretické mnozstvi paméti potiebné pro reprezentaci
jedné reference (pfi implementaci uvazovand hodnota 64), pricemz plati, Ze pokud je teoreticka
uspora veétsi nebo rovna 1, uvazovany vrchol neni povazovan za podobny a do vystupniho grafu

podobnosti se nedostane.

ATRS + V()| + (Va(w)] - Va() U Va(w)| ) TRS

e (ot +2)Trs

Diky pouziti prepoctu teoretické tispory komprese by se mohlo zdat, Ze osetfovat velikost re-
ferenéntho seznamu pomoci parametru DegreeDispersion je zbytetné. Je ovSem nutné stile brat
v uvahu i to, Ze pro vypocet teoretické tspory je nutné nejprve ziskat pocet spolecnych sousedi.
Tato operace muze byt také Casové pomeérné narocnd, zejména pak v pripadé vrchold s vysokym
stupném. Diky zachovani podminky parametru DegreeDispersion omezime pocet téchto operaci na

nezbytné minimum a zajistime tak vyssi vykon algoritmu.

4.3.2 Faze Il — detekce a odstranéni cykla v grafu podobnosti

V prvni fazi algoritmu byl vytvoren graf podobnosti. Hlavnim pozadavkem tohoto grafu je, aby ne-
obsahoval zadny cyklus. Pokud by vysledny graf obsahoval cyklus, mohlo by pri zpétné rekonstrukci
grafu dojit k zacykleni dekompresniho algoritmu. Cely problém je nastinén v ukazkovém grafu na

obrazku 4.2, kde muzeme vidét, ze algoritmus pro puvodni graf (na levé strané) vygeneroval oriento-
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vany graf podobnosti (na pravé strané) obsahujici cykly. Pro lepsi prehlednost jsou cykly v obrazku
vyznaceny cervenou barvou. Pokud bychom provedli kompresi bez odstranéni téchto cykli, nastal

by problém pri zpétné rekonstrukci sousedu prakticky u vsech vrcholu.

= | O
o—6 O @

Obrazek 4.2: Ukazka problému se zacyklenim grafu podobnosti

Vezméme v ivahu naptiklad pozadavek na rekonstrukci vrcholu 5. Aby bylo mozné tento vrchol
zrekonstruovat, je nutné znét vsechny sousedy vrcholu 4. K tomu, abychom byli schopni rekon-
struovat vrchol 4, musime zjistit vSechny sousedy vrcholu 2. A pravé zde nastava problém, protoze
pro zjisténi vsech sousedi vrcholu 2 potrebujeme znat vsechny sousedy vrcholu 4. V algoritmu tak
vznikd nekonecna smycka, protoze neni mozné sestavit vrchol 4 bez toho, abychom znali vSechny
sousedy vrcholu 2 a soucasné neni mozné sestavit vrchol 2, protoze bychom museli znat vSechny
sousedy vrcholu 4.

Z tohoto prikladu je mozné vidét, ze existence cyklu v orientovaném grafu podobnosti je velky
problém pro zpétnou rekonstrukci. I presto, ze vrchol 5 nebyl primou soucéasti zadného cyklu, nebylo
mozné jej zpétné sestavit. Podobny problém pak miizeme pozorovat u vSech vrcholu vysledného grafu
podobnosti.

Vzhledem k paralelnimu feseni prvni faze algoritmu neni mozné fesit detekci cykli jiz pii sesta-
vovani grafu podobnosti bez toho, abychom razantné zvysili ¢asovou slozitost prvni faze. Vzhledem
k tomu, ze je prvni faze algoritmu nejnarocnéjsi jak z hlediska casové tak i pamétové slozitosti, je
nutné zachovat maximélni efektivitu sestaveni grafu podobnosti.

Detekce a nasledné odstranéni cykli je proto resena samostatné v ramci druhé faze algoritmu,
kdy jiz mame k dispozici kompletné sestaveny graf podobnosti. Jidrem druhé fize je algoritmus
pro detekci cykla v grafu. Jako referencni feseni tohoto tikolu byla ¢asteéné prevzatd implementace
z ¢lanku Detekce cyklu v orientovaném grafu [13]. Implementace tohoto algoritmu vSak byla navrzena
pouze pro detekci jednoho cyklu. V pripadé detekce cyklu algoritmus skonéil s informaci o existenci
cyklu v grafu. Vzhledem k tomu, ze pro ucely komprese bylo nutné detekovat a soucasné odstranit
vSechny cykly v grafu, bylo nutné ptivodni implementaci upravit do efektivnéjsi podoby. Zakladni
princip algoritmu je mozné vidét v ukazce 3 a 4. V ukazce 3 je pseudokdd, ktery vnitiné vyuziva

logiku algoritmu v ukazce 4, a ktery zaroven obsahuje logiku pro odstranéni cykli v grafu. Rekurzivni
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Algoritmus 3: DetectLoop

Data: G = (V, E) graf podobnosti

1 begin
2 unvisitedNodes <— V
3 | recStack +—
4 for x € unvisitedNodes do
5 unvisitedNodes «— unvisitedNodes — {x}
6 isLoopDetected <— Detect LoopInternal(G, z,recStack)
7 if isLoopDetected = TRUE then
8 nodelnLoop «— recStack||recStack| — 2]
9 Ve (nodelnLoop) <+— ()

10 recStack <— ()

11 end

12 end

13 end

Algoritmus 4: DetectLoopInternal

Data: G = (V, E) graf podobnosti; x po¢atecni vrchol; recStack zasobnik rekurce
Result: TRUFE pokud je detekovan cyklus, jinak FALSE

1 begin
2 | if recStack N{z} # 0 then
3 ‘ return TRUE
4 end
5 recStack <— recStack U {z}
6 | if Vg(z)# 0 then
7 similar Node «— Vg (x) //z povahy véci obsahuje mnozina maximalné 1 prvek
8 isLoopDetected «— Detect LoopInternal(G, similar Node, recStack)
9 if isLoopDetected = TRUE then
10 ‘ return TRUE
11 end
12 end
13 recStack <— recStack — {x}
14 return FALSE
15 end
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algoritmus 4 obsahuje logiku pro detekci cykli v orientovaném grafu a jeho vystupem je informace
o tom, zda byl cyklus detekovan. V pripadé pozitivni detekce cyklu je pak mozné detekovany cyklus
ziskat z proménné v algoritmu oznacené jako recStack.

Vzhledem k tomu, ze graf podobnosti obsahuje stejny pocet vrcholtl, jako puvodni graf, tak
je nutné i pri detekci cykli brat v potaz efektivitu implementace. Z tohoto divodu je v algo-
ritmu mnozina oznacenda jako unvisitedNodes, kterd obsahuje vSechny vrcholy, které zatim nebyly
zkontrolovany. V pripadé detekce cyklu algoritmus tento cyklus odstrani tim, ze zrusi vazbu mezi
jednim z vrcholil tvorici cyklus a pokracuje dale v prohledavani grafu vrcholem, ktery jesté nebyl
zkontrolovan. V piipadé pozitivniho detekovani cyklu tak neni nutné se vracet na zacatek grafu
a zacit prohledavani od zacatku, jako by to bylo nutné v pripadé puvodni implementace algoritmu
z ¢lanku [13].

V prubéhu druhé faze algoritmu dochézi k odstranovani hran z grafu podobnosti. To zapftic¢inuje
v urcité mire snizeni velikosti kompresniho poméru. Z tohoto divodu bylo pfi prvotni implementaci
uvazovano o zefektivnéni procesu ve smyslu presunuti hrany namisto jejtho odstranéni. Tento pii-
stup ovsem velmi snizoval efektivitu algoritmu z hlediska casové slozitosti, a z tohoto divodu byla
nasledné implementovana vysSe popsana varianta algoritmu.

Nésledneé se v prubéhu testovani algoritmu ukézalo, Ze se mnozstvi detekovanych cykli pro ruzné
grafy velmi 1isi. Obecné je v ramci tohoto algoritmu slozité predikovat jeho chovani na zakladé
néjakych strukturdlnich vlastnosti puvodniho grafu. V nékterych pripadech byl pocet detekovanych
cyklt velmi nizky i pro grafy s velkym mnozstvim vrchold a hran. V jinych ptripadech naopak bylo

detekovano tolik cykli, Zze byl pocet referenci snizen prakticky o polovinu.

4.3.3 Faze lll — findlni sestaveni komprimovaného grafu

Po tspésném odstranéni vSech cykla v grafu podobnosti nastupuje 3. fize algoritmu, coz je kone¢né
sestaveni komprimovaného grafu. Pseudokdd této faze algoritmu je zndzornén v ukazce 5. Algorit-
mus piebird na vstupu ptvodni graf a graf podobnosti a jako vystup vraci strukturu obsahujici
komprimovanou podobu puvodniho grafu C' = (N, Ex, Ri, Rl) kde N oznacuje mnozinu vrcholu
grafu, Ex je usporddand dvojice (n, M) :n € N;M C N, kde M je usporddand mnoZina sousedu
vrcholu n, které nebyly namapovany na zadného ze sousedi odkazovaného vrcholu (extra vrcholy),
Ri je usporddand dvojice (n1,n2) : n1 € Nyng € N, vyjadiujici vztah, kde vrchol n; odkazuje na
vrchol ny a Rl je uspordadand dvojice (n,L) :n € N;Vi € L:1 € {0,1}, kde L je usporddana n-tice
reprezentujici referen¢ni seznam.

Pri vytvareni komprimovaného grafu je dulezité, abychom pro ulozeni referen¢niho seznamu vy-
brali vhodnou datovou strukturu. V pripadé, kdy bychom zvolili naptiklad pole celych ¢cisel, byl
by algoritmus bezucelny, protoze bychom zachovali stejné mnozstvi paméti pro reprezentaci hrany
mezi dvéma vrcholy. Kazda hodnota v referenénim listu je prakticky binarni a proto ndm pro jeji

reprezentaci stac¢i pouze 1 bit. Hodnota 1 vyjadfuje existenci hrany mezi ptivodnim vrcholem a vr-
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cholem umisténym na odpovidajici pozici v usporadané mnoziné extra vrcholt odkazovaného vrcholu
a hodnota 0 naopak reprezentuje neexistenci této hrany. V pripadé této prace byla pro reprezentaci

referen¢niho listu pouzita tiida BitArray[14], predstavujici kompaktni strukturu udrzujici pole bitu.

Algoritmus 5: CreateCompressedGraph
Data: G = (V, E) puvodni graf; G’ = (V', E’) graf podobnosti
Result: C = (N, Ez, Ri, RIl)

1 begin

for x € V' do

2
3 if V% (z) =0 then
4 ‘ Nc(w)]_:;x — Vg(x')
5 else
6 Ne(z)pi «— {x}
7 y «— V/ (x) //z povahy véci obsahuje vzdy max jednoho souseda
8 Ne(2)pe <— Va(x) — (Va(z) U Va(y))
9 for z € Vz(y) do
10 // mnozina sousedi Vi (y) musi byt usporddand
11 if zNVg(xz) =0 then
12 | Ne(z)ri +— Ne(z)r U{0}
13 else
14 | Ne(2)ri +— Ne(x)m U {1}
15 end
16 end
17 end
18 end
19 return C
20 end

4.4 Popis algoritmu dekomprese

Kromé komprimace grafu je také nutné implementovat zptisob, jakym lze graf dekomprimovat. Jak
jiz zde bylo nékolikrat zminéno, tak hlavni podminkou tvorby kompresniho algoritmu bylo to, aby
pri dekompresi nebylo nutné dekomprimovat cely graf, ale pouze tu ¢ast grafu, se kterou chceme
pracovat. S ohledem na tuto podminku byl implementovan rekurzivni algoritmus, ktery je zniazornén
v ukazce 6.

Vstupem algoritmu je vychozi vrchol x a komprimovany graf C. Vystupem algoritmu je pak uspo-
radané pole sousedu daného vrcholu z. V pripadé potfeby prohleddavani grafu naptiklad metodou
DFS nebo BFS, je mozné vyuzit tento algoritmus pro dekompresi jednotlivych vrchold v pribéhu
prohledavani grafu. Je tedy jasné, ze v pripadé prace s komprimovanym grafem dochézi ke snizeni

rychlosti priichodi grafem oproti ptvodni reprezentaci grafu.
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Algoritmus 6: DecompressNode

Data: C' = (N, Ex, Ri, Rl) komprimovany graf; x vychozi vrchol
Result: usporadané pole sousedu vrcholu = grafu C
1 begin

2 if Nc<a?)Ri = @ then
3 ‘ return No(z) gy
4 end
5 referenceNode <— N¢(z)g; //z povahy véci obsahuje mnozina 1 prvek
6 refNodeNeighbors «<— DecompressNode(C,referenceN ode)
7 cur NodeN eighbors «+— ]
8 for i € 0'-’NC(x>Rl‘ do
9 if No(«)pi; =1 then
10 ‘ curNodeN eighbors «— curNodeN eighbors U ref NodeN eighbors|i]
11 end
12 end
13 cur NodeN eighbors «— curNodeN eighbors U No(x) gy
14 Sort(curNodeNeighbor)
15 return curNodeN eighbors
16 end

Je také dulezité si vsimnout dulezitosti usporadéni pri reprezentaci sousedu daného vrcholu
v komprimovaném grafu. Referen¢ni seznam je realizovan jako usporddand k-tice, kde kazdy prvek
miize nabyvat hodnoty pouze 0 nebo 1 a pozice urcuje vztah k danému sousedovi. Pokud by mnozina
extra vrcholi N¢(z) g, pro vrchol z v komprimovaném grafu C' nebyla usporadand, bylo by nutné
realizovat referen¢ni seznam jinym a pamétové nakladnéjsim zptisobem.

V souvislosti s implementaci této metody bychom se mohli ptat, jak velkou ¢ast grafu je tedy
nutné pro ziskani jednoho vrcholu dekomprimovat. Tuto otazku fesi parametr hloubka referencniho

zretézent, ktery je popsan v kapitole 5.

4.5 Technické detaily implementace

Pro findlni implementaci algoritmu byl zvolen programovaci jazyk C# ve verzi 9.0 spolu s .NET fra-
meworkem ve verzi .NET 5.0. Cely projekt byl rozdélen do tii samostatnych komponent (projekti),

jejichz struktura je zndzornéna na obrazku 4.3.

4.5.1 GraphCompression.Console

Komponenta GraphCompression.Console je jednoducha konzolova aplikace, kterda byla v pribéhu
vyvoje vyuzivand pro testovani a nésledné i pro spousténi experimentt a jejich néasledné vyhod-
noceni. Po dokonceni implementace byla komponenta upravena tak, aby obsahovala jednoduchou

ukazku pouziti kompresniho algoritmu véetné ukazky nacteni dat ze souboru a vytvoreni zakladni
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1

GraphCompression.Core

A

——=<Import== < <import==

1 1

GraphCompression.General GraphCompression.Console

Obrazek 4.3: Struktura projektu

struktury grafu s pomoci komponenty GraphCompression. General. Kromé nacteni a komprese grafu
je v ukazce znazornén zpusob, jakym je mozné provést serializaci komprimované struktury do bi-

narniho souboru véetné dekomprese a sestaveni komprimovaného grafu z tohoto souboru.

4.5.2 GraphCompression.General

Komponenta GraphCompression. General obsahuje implementaci metod umoznujici nacteni grafu
z ruznych datovych formati a vytvoreni zdkladni struktury grafu reprezentované seznamem sou-
sedi. Pro reprezentaci zékladni struktury grafu byl pouzit slovnik (Dictionary) spolu s mnozinou
(HashSet) pro reprezentaci soused. Tato datova struktura byla nasledné zaclenéna do tfid Directed-
Graph a UndirectedGraph, které obsahuji metody umoznujici manipulaci s grafem. Na obrazku 4.4
je znazornén tiidni diagram zachycujici staticky pohled rozvrzeni t¥id a rozhrani pouzivanych pro
zakladni reprezentaci grafu. VSechny tyto tfidy jsou ve skutec¢nosti implementovany v komponenté
GraphCompression. Core. Komponenta GraphCompression. General je tudiz na této komponenté za-
visld, jak znazornuje obrazek 4.3.

Hlavnim cilem vyc¢lenéni logiky nacitani dat a vytvareni grafu byla snaha o oddéleni logiky
kompresniho algoritmu od ostatnich ¢asti programu. Timto rozdélenim bylo docileno snizeni pro-
vazanosti jednotlivych ¢asti algoritmu, coz umoznuje pouzit pripadné i distribuovat komponentu
GraphCompression. Core jako samostatnou knihovnu. K tomu prispiva i fakt, ze je vstup pro kom-
presni algoritmus postaven na rozhrani IGraph, coz umoznuje, vyuziti kompresniho algoritmu i pro
jiné zpusoby zakladni reprezentace grafu, nez je seznam sousedu pouzity v pripadé komponenty

GraphCompression. General.

4.5.3 GraphCompression.Core

Komponenta GraphCompression.Core jiz obsahuje kompletni implementaci kompresniho algoritmu,

ktera je rozdélena do dvou oblasti, kdy jedna oblast kompletné pokryva prvni fazi algoritmu popsa-
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=<Interface== ==|nterface-=
ISurroundingNodeEnumerable IGraph

Jiy

DirectedGraph

T GraphBase

UndirectedGraph

Obréazek 4.4: Struktura tiid pro zédkladni reprezentace grafu

nou v kapitole 4.3.1 a druha oblast pokryva druhou a treti fazi algoritmu popsanou v kapitole 4.3.2
a 4.3.3.

Prvni fdze algoritmu (vytvoreni grafu podobnosti) je umisténa v t¥idé SimilarNodeProcessor.
Ttida nabizi jednu vefejnou metodu CreateSimilarityGraph definovanou rozhranim ISimilarNode-
Processor, ktera na vstupu prebira graf definovany rozhranim IGraph a jako vystup vraci kolekci
prvkid SimilarNodelnfo reprezentujici vztah podobnosti pro jednotlivé uzly grafu. Jako jeden z op-
timalizac¢nich prvka prvni faze algoritmu bylo zapojeni logiky pro hleddni pouze okolni vrcholu.
Tato logika ovSem neni soucasti této tfidy. Vzhledem k snaze o zachovani nezavislosti na vstupni
datové struktufe a tomu, ze nalezeni okoli vrcholt je specifické, jak pro jednotlivé zpiisoby reprezen-
tace grafu, tak i pro jednotlivé typy grafi (orientovany a neorientovany), byla logika presunuta do
trid UndirectedGraph a DirectedGraph. Z toho vyplyva, ze v pripadé pouziti navrzeného kompres-
niho algoritmu s jinou datovou strukturou, nez je implementovand v komponenté GraphCompres-
ston.General je nutné implementovat i logiku pro nalezeni okoli vrcholu tak, jak definuje rozhrani
IGraph respektive ISurroundingNodeEnumerable.

Druhé a treti fize algoritmu je implementovana v rdmci t¥id GraphCompressor a LoopDetec-
tor. Trida GraphCompressor mimo findlni sestaveni komprimovaného grafu specifikovanou treti fazi
rovnéz kontroluje cely prubéh komprese a je tak jedinou tridou, kterou je mozné z této komponenty
pouzit. Trida obsahuje jednu verejnou metodu Compress definovanou rozhranim IGraphCompressor.
Tato metoda na vstupu prebira graf definovany rozhranim IGraph a vystupem metody je kompri-
movany graf definovany tf¥idou CompressedGraph. Ttida obsahuje zavislosti na tfidy definované
rozhranimi ISimilarNodeProcessor vykonavajici prvni fazi kompresniho algoritmu a ILoopDetector
implementovano tridou LoopDetector a obsahujici implementaci pro detekci cykli v grafu podob-
nosti vyuzivanou v ramci druhé fiaze algoritmu.

Po zavolani metody Compress nad tiidou GraphCompressor je jako prvni vykonana prvni faze

algoritmu. Po ukonceni prvni faze a ziskani kolekce prvkt SimilarNodelnfo je z této kolekce vytvoren
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graf podobnosti. Z optimaliza¢niho hlediska je v prubéhu vytvareni grafu podobnosti vyuzivana
préavé tiida LoopDetector, kterd jiz v této fazi odstranuje z grafu podobnosti cykly.

Jakmile je vytvoren graf podobnosti, je ukonc¢ensd druha faze algoritmu a zacind tieti faze al-
goritmu (findlni sestaveni komprimovaného grafu). V této fazi jiz t¥ida GraphCompressor pouze
na zakladné grafu podobnosti sestavi finalni strukturu grafu, definovanou tridou CompressedGraph
tak, ze pro kazdy vrchol sestavi referen¢ni seznam, seznam extra vrcholi a vytvori vazbu mezi
danym vrcholem a vrcholem, ktery je mu nejpodobnéjsi (v pripadé, Ze se podarilo takovy vrchol
najit). Na obrazku 4.5 je pak mozné vidét pohled na strukturu t¥id v komponenté GraphCompres-
ston.Core. V priloze B je pak zndzornéna detailnéjsi popis struktury nejdilezitéjsich t¥id v ramci

vsSech komponent projektu.

LoopDetector ==Interface=>
P IGraphCompressor > CompressedGraph
i1 &
<<Interface=>= | | .| )
ILoopDetector GraphCompressor o
CompressedNode
=<Interface=»
ISimilarNodeProcessor Vo P
P SimilarNodelnfo
: \% Node CompressedGraphPersistor
SimilarNodeProcessor | [ e b .
v ¥
==Interface==
IGraph <<Interface=> <<|nterface>=
IGraphSerializable IGraphDeserializable

Obréazek 4.5: Struktura tiid komponenty GraphCompression.Core
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Kapitola 5

Experimenty a jejich vyhodnoceni

Po dokonceni implementace kompresniho algoritmu probéhla analyza, kterd méla za cil urcit silné
a slabé stranky implementovaného algoritmu. V pribéhu analyzy bylo zjisténo, ze vzhledem k po-
trebé komplexnéjsi struktury komprimovaného grafu nejsou vsechny grafy pro pouziti v tomto al-
goritmu vhodné. V nékterych pripadech dochazelo k tomu, Ze velikost vysledné reprezentace grafu
presahla velikost puvodni reprezentace grafu. V ramci této kapitoly budou nastinény nékteré pro-
blémy implementovaného algoritmu. V ramci analyzy byly pouzity jak realné grafy ziskané z verejné
dostupnych zdroju [15] a [16], tak i umélé grafy vytvorené tak, aby reprezentovaly néjaké obecné

vlastnosti grafu.

Poznamka 1 Pro lepsi orientaci jsou v tabulkdch pred jménem oznaceny hvézdickou (%) ty grafy,

pro které byla komprese netispésna.

Nazev Typ Pocet vrcholi Pocet hran Hustota Poznamka
HR Neorientovany 54 573 498 202 0,00033 redlny
web-NotreDame  Orientovany 325 729 1497 134 0,00001 realny
musae_ PTBR Neorientovany 1912 31 299 0,01713 redlny
musae_ git Neorientovany 37 700 289 003 0,00041 realny
bio-DM-HT* Neorientovany 5 956 9 009 0,00051 redlny
randomGraph1* Neorientovany 5 000 6 228 0,00050 umély
randomGraph2  Neorientovany 5 000 625 858 0,05008 umély
randomGraph3  Neorientovany 5 000 100 084 0,00800 umély
socfb-MIT Neorientovany 6 402 251 230 0,01226 realny
socfb-nips-ego*  Neorientovany 2 888 2 981 0,00072 realny
path* Neorientovany 100 000 9 999 0,00000 umély
CompleteGraph Neorientovany 1 000 499 500 1,00000 umély

Tabulka 5.1: Zakladni informace o analyzovanych grafech
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V tabulkéch 5.1 a 5.2 jsou popsany grafy, které byly uvazovany v ramci analyzy algoritmu spolu
s jejich zédkladnimi vlastnostmi. Tabulka 5.1 obsahuje informace o typu grafu poc¢tu vrcholi a hran
spolu s hustotou a informaci o zdroji grafu. Tabulky 5.2 pak obsahuje strukturalni vlastnosti grafa
jako je minimalni, maximaln{ a priumérny stupen vrchold, pocet komponent souvislosti, modularitu
a prumérny shlukovaci koeficient. Chovani algoritmu pak bude v ramci této kapitoly posuzoviano
oproti vétsiné z téchto parametri.

Pro testovani algoritmu byla vytvorena samostatnd komponenta, kterd providéla automatické
testy vsech grafti definované v konfigura¢nim souboru. Komponenta provedla komprimaci grafu

a nasledné byly vysledky ulozeny do souboru ve formé JSON.

Komponenta v pribéhu komprese grafu zaznamendvala ¢tyfi parametry Cas komprese, Kom-
presni pomeér, Pocet detekovanych referenci a Pocet detekovangch cykli. V tabulce 5.3 jsou pak

zaznamenany pro kazdy zminény graf vysledné hodnoty analyzy komprese.

Kompresni pomér udava rozdil mezi ptivodni velikosti grafu a velikosti grafu po kompresi. Pro
jeho ziskani je tedy nutné znat obé tyto velikost. Velikost ptivodniho grafu je oznacena jako S, a pro

jeho vypocet je pouzit nasledujici vzorec
V(&)
So =64 |2[V(G)| + Y deg(i)
i=0

Vzhledem k tomu, Ze kazdy vrchol grafu je reprezentovan celym ¢islem, je ve vzorci pouzita
konstanta 64 reprezentujici pocet bitti potiebnych pro ulozeni identifikdtoru jednoho vrcholu. Cely
graf je v ptvodni podobé reprezentovan pomoci seznamu sousedu. 7 tohoto divodu se velikost
puvodniho grafu spocita jako pocet bit potiebnych pro reprezentaci kazdého jednoho vrcholu plus
pocet potrebnych bitli pro reprezentaci kazdého souseda pro dany vrchol, pricemz pocet vrcholt je
ve vzorci zahrnut dvakrat z duvodu nutné reference na seznam sousedu pro kterou rovnéz pocitame

teoretickou velikost 64 bitu.

Velikost komprimovaného grafu je pak oznacena jako S. a vypocitd se pomoci nasledujiciho
vzorce pri¢emz bereme v dvahu strukturu komprimovaného grafu C' = (N, Ex, Ri, Rl) popsanou
v kapitole 4.3.3.

[N

Se=), {64 + 64| No(v) ril + |Ne(v)ril + 64|Ne (v) g, |
v=0

Stejné jako v pripadé ptivodniho grafu, tak i zde pocitame jako teoretickou velikost reference a
reprezentace celého ¢isla 64 biti. Velikost komprimovaného grafu je pak spocitana jako soucet po-
¢tu bit potrebnych pro reprezentaci identifikdtoru vrcholu, identifikatoru odkazovaného vrcholu,

referen¢niho seznamu a velikosti seznamu extra vrcholn.
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Pocet

Nazev Z:-:ME_E wa:w_m.:: Primérny komponent Modularita PSK

stupen stupen . .

souvislosti
HR 2 420 18 1 0,737 0,143
web-NotreDame 1 10 721 5 1 0,935 0,235
musae_ PTBR 1 767 33 1 0,287 0,340
musae_ git 1 9 458 15 2 0,450 0,193
bio-DM-HT* 1 56 3 26 0,813 0,058
randomGraphl* 1 10 2 488 0,719 0,000
randomGraph?2 194 321 250 1 0,063 0,050
randomGraph3 40 63 20 1 0,142 0,008
socfb-MIT 1 708 78 1 0,391 0,284
socfb-nips-ego* 1 769 2 1 0,809 0,803
path* 1 2 2 1 0,979 0,000
CompleteGraph 1 999 999 1 0,000 1,000

Tabulka 5.2: Strukturalni vlastnosti grafii v analyze
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Kompresni pomér je pak oznacen jako K R a je jednoduse vyjadien jako podil velikosti kompri-
movaného grafu k velikosti pivodniho grafu podle nasledujiciho vzorce
S,
KR="".
So
Pokud je vysledek kompresniho poméru mensi nez 1 znamena to, ze byla komprese tispésnd, a ze
vyslednd struktura potfebuje pro reprezentaci grafu mensi pocet bit. Naopak, pokud je vysledek
kompresniho poméru vétsi nez 1, pak vysledna struktura potiebuje pro reprezentaci ptuvodniho
grafu vétsi mnozstvi paméti.
Pro jednodussi vyjadreni je pak mozné zavést jesté parametr dspora oznacovan jako D, ktery

vyjadifuje procentualni pomér usporené paméti, a kterou ziskdme pomoci nasledujictho vzorce
D =100(1 — KR).

Pro tento parametr plati, ze kladné cislo vyjadiuje dsporu, zatimco zaporné cislo vyjadiuje
nartst paméti. Uz na prvni pohled je z tabulky 5.3 jasné, Ze hlavni roli v Gspésné kompresi bude
hrat roli prvni faze algoritmu, ve které je vytvaren graf podobnosti. Pocet odkazli je pak hlavnim
ukazatelem tspésnosti této faze. Pokud se v prvni fazi podaii najit k dostatecnému mnozstvi vrchola
jiny nejpodobnéjsi vrchol, pak je to predpokladem k tomu, ze bude komprese tspésna a velikost
vysledné reprezentace grafu bude mensi nez velikost puvodni reprezentace. Obecné nelze stanovit
hranici, pti které by se tispésnost algoritmu preklopila, a to z toho divodu, ze ispésnost komprese
zévisi i na jinych faktorech. Tento fakt mtizeme pozorovat i v tabulce 5.4, ktera obsahuje procentualni

vyjadreni toho, kolik vrcholl v komprimovaném grafu obsahuje odkaz na jiny vrchol.

Mnozstvi
Nazev Pocéet vrcholit Podet odkazii namapovanych

vrcholu [%)]
HR 54 573 29 749 54,51
web-NotreDame 325 729 60 375 18,54
musae_ PTBR 1912 1525 79,76
musae__ git 37 700 15 302 40,59
bio-DM-HT* 5 956 333 5,59
randomGraph1* 5 000 0 0,00
randomGraph?2 5 000 4 140 82,80
randomGraph3 5 000 2 705 54,10
socfb-MIT 6 402 5 196 81,16
socfb-nips-ego* 2 888 4 0,14
path* 100 000 0 00,00
CompleteGraph 1 000 999 99,90

Tabulka 5.4: Procentudlni vyjadieni mnozstvi namapovanych vrchold grafti
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Mizeme napiiklad vidét, ze i presto, ze v pripadé grafu randomGraphd se podarilo namapovat
54% vrcholu, tak i presto se vyslednd tspora pohybuje pouze okolo 1% a napiiklad u graf web-
NotreDame se podafilo namapovat necelych 19% a celkova tuspora je necelych 32%. Samoziejmé
je jasné, ze pokud se v prvni fazi nepodaii namapovat zadny vrchol, jako je tomu v pripadé grafu
randomGraphl a path pak bude komprese vzdy netspésna. Pomér namapovanych vrcholt se odviji
predevsim od vnitini struktury grafu a definovanych omezeni kladenych na algoritmus popsanych
v kapitole 4.3. V tabulce 5.3 je také zaznamenéno pro kazdy graf pocet detekovanych cykli. V ka-
pitole 4.3 bylo feceno, ze pro spravné fungovani komprese je nutné se zbavit vsech cykla v grafu
podobnosti. Zbavenim bylo mysleno odstranéni vazby mezi vrcholy tvorici cyklus, ¢imz bylo doci-
leno urc¢itého snizeni po¢tu namapovanych vrcholi. Jak je ovsem vidét z tabulek 5.1 a 5.3, tak pocet
detekovanych cykld je v poméru k poc¢tu vrcholl ve vétsiné pripada zanedbatelny, a proto je mozné
tict, ze faze odstranéni cykli ma pouze minimalni vliv na vysledek komprese.

Podivame-li se na ostatni parametry analyzovanych grafii, tak zjistime, ze neexistuje zadné
pravidlo, pomoci kterého bychom mohli doptedu rict, ktery graf se podafi tispésné komprimovat,
a ktery naopak neni pro tento algoritmus vhodny. Parametr, ktery bychom mohli uvazovat jako
nejvhodnéjsitho kandidata pro predikci tspésnosti komprese je hustota grafu. Z dostupnych dat je
ovsem mozné pouze Tict, ze pokud je komprese netspésnd, pak je hustota grafu nizka. Neznamena to
vsak, ze nizka hustota grafu znamena netispéch komprese. O tom je mozné se presvédcit v pripadé
grafu web-NotreDame nebo HR, které maji pomérné malou hustotu, nicméné pomérné velkou tisporu
po provedeni komprese.

Jako dalsi parametr grafu, ktery je dobré uvazovat v souvislosti s algoritmem je priumeérng stupen.
V tomto pripadé bychom mohli na zakladé popisu principu algoritmu predpokladat, ze nizky stupen
bude znacit i nizkou troven komprese. Je to ddno zejména tim, ze v algoritmu zdmérné filtrujeme
vrcholy s nizkym stupném kvili vyssim narokdm na reprezentaci komprimovaného grafu. Tuto
domnénku je mozné si potvrdit i na zdkladé dostupnych dat. Vidime, ze vSechny grafy, které pii
kompresi selhaly maji velmi maly primérny stupen. V disledku to potom znamend, ze vétsina
vrcholt méa velmi maly pocet sousedu a z tohoto duvodu se v prvni fazi algoritmu do vypoctu
vibec nedostanou.

Pokud bychom se pak podivali na hodnoty zbylych parametri, tak bychom zjistili, Ze neexistuje
primé souvislost mezi hodnotami parametru a vysledkem komprese. Toto chovani mtizeme pozorovat
naptiklad u parametru prumeérného shlukovaciho koeficientu, kdy vidime, ze graf socfb-nips-ego ma
vysoky shlukovaci koeficient (0,803) a graf path ma nizky shlukovaci koeficient (0) a i pfesto byla
komprese obou grafii netdspésna.

Podivame-li se do tabulky 5.1, zjistime, ze posledni dva zminéné grafy path a Complete Graph
jsou umélé. Tyto 2 grafy byly generovany s imyslem poukazat na dulezitost vnitini struktury grafu
pro vysledek komprese. Graf path je generovan tak, aby vytvoril cestu. Kazdy vrchol v tomto grafu
(kromé prvniho a posledniho) mé tedy vzdy 2 sousedy (predchudce a néslednika). Oproti tomu

CompleteGrah, jak uz z nazvu vypovida je kompletnim grafem. Kazdy vrchol v tomto grafu je tedy
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spojen se vSemi ostatnimi vrcholy. Z tabulky 5.3 je pak mozné zjistit, ze graf Complete Graph dosahl
uspory 98.04%, zatimco u grafu path naopak k ptuvodni velikost pribylo 47,69%.

Je jasné, ze v kompletnim grafu mé kazdy z vrcholu velky stupen a navic kazdy vrchol ma
stejné sousedy jako vSechny ostatni vrcholy. V rdmci prvni faze algoritmu je tedy s velmi velkou
pravdépodobnosti pro kazdy z vrcholu nalezen soused, ktery mu je podobny a navic tento soused
obsahuje vSechny sousedy puvodniho vrcholu (kromé sama sebe). Vyuziti referenéniho listu bude
tedy maximalni a velikost bloku extra vrchold naopak minimalni.

Naopak v pripadé grafu obsahujici pouze cestu je kazdy vrchol témér jedine¢ny. Kazdy vrchol
kromé prvniho a posledniho, které maji bud pouze predchuidce nebo naslednika, ma vzdy stejného
souseda pouze pravé s predchiidcem a naslednikem. V prvni fazi algoritmu tedy pro zadny z vrcholu
neni nalezen jiny podobny vrchol, protoze nastavené parametry algoritmu neumoznuji vytvorit
referenci na jiny vrchol v pripadé, ze neobsahuje dostatecny pocet stejnych sousedii. Vzhledem
k tomu, Ze pocet stejnych sousedit bude v nejlepsim piipadé jeden, tak se zadny z vrcholu nesparuje
s zadnym jinym vrcholem a tudiz je vysledny graf podobnosti prazdny.

V tvodu prace bylo feceno, ze se algoritmus, ze kterého bylo vychazeno, vyuziva pfedevsim pro
komprimaci webovych grafii. Vzhledem k vlastnosti mocninného rozdéleni stupni vrchold téchto
grafi byla provedena analyza vztahu mezi distribuci stupnt a dosazenym kompresnim pomeérem.
Predpoklad byl takovy, ze grafy s mocninnym rozdélenim vrcholi budou vykazovat lepsi chovani
z hlediska vysledného kompresniho poméru. Tento predpoklad nebyl prokazan. V piiloze A jsou
zobrazeny distribuce stupni jednotlivych testovanych grafi. Podivame-li se na tyto distribuce, zjis-
time, ze distribuce stupni grafu bio-DM-HT viceméné odpovidd mocninnému rozdéleni a pritom
vysledny kompresni pomér vykazuje zvyseni mnozstvi paméti potfebné pro reprezentaci grafu. Na-
opak distribuce stupni grafu randomGraph2 odpovidd binomickému rozdéleni a pritom vysledny

kompresni pomér grafu vykazuje snizeni mnozstvi spotrebované paméti.

5.1 Hloubka referen¢niho zretézeni

Na zacatku bylo definovano, ze hlavnim cilem prace je vytvorit takovy algoritmus, ktery umozni
komprimovat graf tak, abychom zachovali moznost prochézeni grafem bez nutnosti dekomprese
celého grafu. Mohli bychom se pak ptat, jak velkou ¢ast grafu je nutné dekomprimovat, abychom
ziskali kompletni informaci o jednom vrcholu. Na tuto otdzku pak odpovida pravé parametr hloubka
referencniho zretézeni, ktery pro kazdy vrchol udava pocet dalsich vrchold, které je nutné dekom-
primovat spolu s timto vrcholem.

Pokud by se pak hodnota hloubky referenéniho zretézeni néjakého vrcholu blizila celkovému
poctu vrcholi, znamenalo by to, ze pro dekompresi tohoto vrcholu je nutné dekomprimovat témeér
cely zbytek grafu. Tento problém by mohl nastat pravé v pripadé grafu path, pokud by nastala
situace, kdy by kazdy z vrcholi vyhodnotil jako nejpodobnéjsi vrchol nasledovnika a my bychom pak
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chtéli dekomprimovat prvni vrchol. I z tohoto divodu byly do algoritmu zaclenény urcité omezujici
parametry.

V ramci této Casti prace byla provedena i analyza hloubky referen¢niho ztetézeni. Vysledek ana-
lyzy je mozné vidét na obrézcich 5.1 a 5.2. Ty obsahuji pro kazdy testovany graf (kromé grafu
randomGraphl a path, které jsem pro tuto analyzu bezvyznamné) distribuci velikosti hloubky refe-
ren¢niho ztetézeni.

7 distribuci jednotlivych hloubek referenc¢niho zretézeni je patrné, ze ve vétsiné pripadti maxi-
malni hloubka referen¢niho zfetézeni nepresahla hodnotu 10. Déle je také mozné vidét, ze u vétsiny
vrcholi mé hloubka zanoreni tendenci se pohybovat spise v nizsich hodnotach a pouze minoritni
¢ast vrcholi mé hloubku zanofeni vétsi.

Nejvétsi hloubku zanofeni ma graf web-NotreDame. Opét je ale mozné vidét, ze témer u vsech vr-
cholt hloubka zanofeni nepresidhne hodnotu 5. Je tedy mozné ¥ict, ze v 99% piipadi budeme muset
dekomprimovat nanejvys 5 dalsich vrcholi grafu. V nejhorsim pripadé pak bude nutné dekompri-
movat 40 dalsich vrcholu. Tato hodnota se muze zdat vysoka, nicméné pokud vezmeme v tvahu
pocet vrcholi grafu, pak zjistime, ze i v nejhorsim pripadé budeme muset dekomprimovat pouze
0,012% z celého grafu.

7 téchto udaju je patrné, ze z ¢asového hlediska je rezie dekomprese vznikld nutnosti dekompri-
movat okoli daného vrcholu prakticky zanedbatelna. O tom je mozné se presvédcit v tabulce 5.5,
kterda obsahuje informace o primérném a maximélnim case dekomprimace vrcholu pro jednotlivé

grafy.

Nazev Pramérny ¢as [ms] Maximalni ¢as [ms]
HR 1,8557 205
web-NotreDame 6,2470 395
musae_ PTBR 0,6036 6
musae__git 0,8191 71
bio-DM-HT* 0 0
randomGraphl1* 0,0011 5
randomGraph2 0,0356 18
randomGraph3 0,0004 1
soctfb-MIT 0,4016 9
socfb-nips-ego* 0,0003 1
path* 0 0
CompleteGraph 21,3100 103

Tabulka 5.5: Casy dekomprese vrcholu jednotlivych grafi

Z tabulky 5.5 je patrné, Ze jista rezie pii dekompresi vznika. Pokud vezmeme v tvahu graf web-
NotreDame, ktery obsahuje 325 729 vrcholu a budeme vychazet z priimérného ¢asu potfebného pro
dekompresi jednoho vrcholu, pak zjistime, ze prichod celym grafem bude vyzadovat priblizné 33

minut. Tento ¢as je samozrejmé pouze teoreticky a ve skutecnosti se muze lisit.
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Kapitola 6

Zaver

Komprese obecné je velmi rozsdhly problém. V mnoha odvétvich se na klade velky dtiraz na to, aby
byly objemy dat co mozna nejmensi piipadné pak na to, aby se data ukladala ve formé, kterd ma
co nejmensi naroky na vyuziti paméti. V pripadé komprese grafu tomu neni jinak i pfesto, ze diky
stéle se zvysujici velikost paméti pocitact neni tento problém tak palcivy, jako v jinych odvétvich
informatiky. Vyvojari pii praci s grafy casto nefesi mnozstvi vyuzité paméti jak z divodu, ze maji
pro praci dost paméti, tak i z duvodu, ze nepracuji s tak rozsdhlymi grafy. Tento pristup je také
umocnén tim, ze obecné algoritmy pro praci s grafy jsou c¢asové velmi naro¢né a tudiz na velmi
velké grafy prakticky neaplikovatelné. Z tohoto divodu se casto hledaji alternativy, abychom se
praci s velmi rozsahlymi grafy vyhnuli. Problém prace s velmi rozsahlymi grafy tak zustava velkym
korporacim, jako je Google, Facebook a pod.

Velkou otazkou vsak zustava pouzitelnost komprimovanych struktur grafi. Jak jiz zde bylo na-
znaceno, tak algoritmy pracujici s grafy maji ve vétsiné pripadt pomérné velkou ¢asovou slozitost.
Kdyz k této casové slozitosti pripo¢teme zvyseny ¢as nutny k dekompresi komprimované reprezen-
tace grafu, mizeme v mnoha piipadech narazit na problémy rychlosti vypoctu. Obecné pak plati,
7e zvySenim pamétové slozitosti snizime slozitost ¢asovou a naopak. Casto se tak stava, Zze namisto
toho, aby se uvazovalo o komprimované reprezentaci grafu se uvazuje o rozsitené reprezentaci, ktera
naopak vyzaduje vice paméti ale urychluje zpracovani pouzitych algoritmi.

I presto, ze momentalné neni na kompresi grafu kladen velky diraz, tak do budoucna je tato
otdzka urcité na misté. S rozmachem socidlnich siti zacal objem dat reprezentovany grafem prudce
nartistat. Podle statistik registruje socialni sit Facebook k roku 2022 témér 3 miliardy uzivateld.
Pamétova narocnost reprezentace grafu s tak velkym poctem vrchold je velmi vysokd a casto na
béznych zarizenich nerealizovatelna.

V ramci prace pak bylo v souvislosti s touto problematikou nastinéno nékolik moznosti komprese
grafli. Soucasné s tim byla provedena implementace adaptace jedné z popsanych metod a nasledna
analyza. Vysledkem analyzy bylo zjisténi, ze implementovany algoritmus neni vhodny pro vsSechny

grafu a v nékterych pripadech muize vykazovat dokonce nariist paméti potrebné pro reprezentaci
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grafu. V opac¢nych pripadech ovsem vykazoval pomérné velké snizeni celkového mnozstvi paméti
potfebné pro reprezentaci grafu. Analyza rovnéz ukédzala, Ze neni mozné predem stanovit, zda je
graf pro implementovany kompresni algoritmus vhodny ¢i nikoliv, a to z toho divodu, ze vysledek

komprese ve velké mife zavisi na vnitini strukture grafu.
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Distribuce stupnu analyzovanych grafii
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Priloha B

Struktura projektu
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